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Abstrakt
Tato bakalárˇská práce se zabývá praktickou implementací algoritmu založeném na vzájemné
korelaci, který byl navržen pro lokalizaci automatizovaného robota v reálném prostoru. Tato
práce nejprve popisuje známé algoritmy, které jsou v této dobeˇ používány pro lokaci robota.
Zabývá se nadále výhodami a nevýhodami existujících algoritmu˚. Rozboru je také podroben
referencˇní algoritmus této práce. Poté se práce veˇnuje praktické cˇásti a to implementací algoritmu
do jazyka C. Poslední cˇást práce se zabývá experimentálním meˇrˇením hotového algoritmu.
Následuje zpracování dat a záveˇr, kde jsou konfrontovány výsledky.
Klícˇová slova: Zarovnání laserového snímku, SICK LMS 100, algoritmus lokace, korelace,
laserový skener, C
Abstract
This bachelor thesis is mainly about practical implementation of algorithm based on cross
correlation which was deployed for location of automatic robot in real environment. This thesis
firstly describes known algorithms, which are being used for location of robot. It describes the
pros and cons of each algorithm as well. The reference algorithm is a subject of analysis too. The
work is then describing practical part, which is implementation to programming language. The
last part of work handles the experimental measures of implemented algorithm. Follows by data
processing and the conclusion where the results are confronted.
Keywords: Aligning laser lidar, localization, algorithm, ICP, laser scanner, SICK LMS 100,
Matlab, C
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1Seznam použitých zkratek a symbolu˚
A – obecná matice bodu˚
APR – Kotvící body {Anchor Point Relationship}
ASCII – Americký Standardní Kód pro Výmeˇnu Informací {American
Standard Code for Information Interchange}
CPU – Centrální procesorová jednotka {Central Processing Unit}
ETX – Netisknutelný znak pro konec {End of text}
GPS – Globální družicový polohový systém {Global Positioning System}
H (n) – hessián úcˇelové funkce
ICP – Iterativní nejbližší body {Iterative Closest Point}
IP – Internetový protokol {Internet Protocol}
M – matice množiny bodu˚
Mt+1 – matice nové množiny bodu˚
MCL – Monte Carlo Lokalizace {Monte Carlo Localization}
NDT – Normal Distributions Transform
STX – netisknutelný znak pro start {Start of text}
SLAM – Self Localization And Mapping
f – Cílová (úcˇelová) funkce
g (xn) – gradient úcˇelové funkce
ix – sourˇadnice bodu na ose x
iy – sourˇadnice bodu na ose y
jx – sourˇadnice bodu na ose x
jy – sourˇadnice bodu na ose y
m – afinní transformace
mi – vektor bodu množinyM
mx – translace v ose x
my – translace v ose y
r – laserový snímek
textbfr – vzdálenost [mm]
s – laserový snímek
t – vektor rotace
tx – parametr transformace v ose x
2tx0 – pocˇátecˇní podmínky translace v ose x
ty – parametr transformace v ose y
ty0 – pocˇátecˇní podmínky translace v ose y
x – sourˇadnice v ose x
xi – sourˇadnice bodu v ose x
xi – vektor stavových promeˇnných
xj – vektor stavových promeˇnných
y – sourˇadnice v ose y
yi – sourˇadnice bodu v ose y
α – délka kroku
φ – úhel natocˇení (rotace) [rad]
φ0 – pocˇátecˇní úhel natocˇení (rotace) [rad]
τ – pomocná substitucˇní promeˇnná pro korelaci
ω – úhel natocˇení snímku
? – krˇížová korelace
0 – index pocˇátecˇní fáze
i – index i-té fáze
n – index n-té fáze
x – index pro osu x
y – index pro osu y
φ – index úhlu φ
31 Úvod
Uplatneˇní automatizovaných robotu˚ a robotických systému˚ v medicíneˇ je v dnešní dobeˇ velice
diskutovaným tématem. Motivací v zavádeˇní teˇchto systému˚ je neˇkolik, mezi neˇ patrˇí
minimalizace lidských chyb, telemedicína a v neposlední rˇadeˇ zefektivneˇní úkonu˚ ve
zdravotnictví. Tato bakalárˇská práce se bude zabývat algoritmem lokacˇního systému, který mu˚že
mít rˇadu využití v oblasti medicíny a zdravotnictví. Jedním z mnoha prˇíkladu˚ je automatizované
podávání léku˚, prˇípravku˚ cˇi dokonce prˇinesení novin pacientu˚m. Prˇi teˇchto úkonech je du˚ležité,
aby se robotický systém dokázal lokalizovat v mnohdy spletitých chodbách nemocnice a správneˇ
se navigovat do pacientova pokoje. Tímto by se znacˇneˇ ušetrˇil cˇas a práce personálu nemocnice
a jak již bylo zmíneˇno drˇíve, eliminovala by se lidská chyba prˇi podávání léku˚, která má mnohdy
fatální následky.
S pokracˇujícím výzkumem by postupneˇ úkony robotu˚ mohly víc a víc nabývat komplexnosti,
naprˇíklad výmeˇna léku˚ podávané infúzí. V budoucnu, pokud výzkum a inovace senzoru systému
markantneˇ pokrocˇí, bylo by možné na základeˇ podobného algoritmu sestavit systém snímání
povrchu˚ v lidském teˇle. Tento lokacˇní systém by využívali naprˇíklad nanoboti, kterˇí jsou také
velice diskutovaným tématem. Nanobot by snímal naprˇíklad miniruptury cév cˇi vykreslování
povrchu podezrˇelých objektu˚ v teˇleˇ, naprˇíklad nádory. Tyto údaje dodané prˇímo z místa by
obsahovaly cenné informace a data pro další postup v lécˇbeˇ a rozhodování.
Celá tato práce se deˇlí na 4 kapitoly. První kapitolou je úvod. V Kapitole 2 se práce veˇnuje
cílu˚m, které byly stanoveny. Kapitola 3 je rozbor metod zpracování laserových snímku˚. Tato
kapitola se veˇnuje existujícím metodám pro laserové zarovnání snímku˚, které se využívají
v lokacˇních algoritmech. Poté se práce veˇnuje realizaci a implementaci vybraného algoritmu
v praxi, což je obsahem kapitoly cˇíslo 5. Prˇedposlední kapitolou je experimentální cˇást práce.
Tato pasáž hodnotí a popisuje pru˚beˇh meˇrˇení, zpracování dat a následný výsledek, který z tohoto
zpracování plyne. Výsledky implementovaného algoritmu jsou konfrontovány s výsledky
referencˇního algoritmu. Poslední kapitolou této práce je záveˇr, kde jsou zhodnoceny cíle této
práce.
42 Cíle
Pro dosažení cílu˚ této bakalárˇské práce je nutné pochopení již existujícíh metod zarovnávání
laserových lidaru˚, které byly navrhnuty a realizovány. Tato práce se bude detailneˇ veˇnovat
a analyzovat navrženou metodu. Motivací je implementace navržené metody a následneˇ její
implementace na mikrokontrolery. Úcˇelem této práce je implementace algoritmu do jiného
programovacího jazyka pro snížení cˇasové nárocˇnosti výpocˇtu korelace. Dalším cílem je také
prˇipravit algoritmus pro metodu, která dokáže vytvárˇet mapu prostrˇedí (SLAM), ve kterém se
systém nachází a prozkoumává.
53 Rozbor metod pro zpracování laserových snímku˚
Lokacˇní systém a orientace v prostrˇedí byl a bude du˚ležitou soucˇástí každého automatizovaného
robotického systému. S rostoucí lidskou infrastrukturou a potažmo rostoucí rozlohou meˇst, je
obzvlášteˇ nyní potrˇeba prˇesneˇ a rychle urcˇit pozici v uzavrˇených prostorách místnosti.
V dnešní dobeˇ je tato oblast velice diskutovanou a rˇešenou problematikou. Lokalizace
a metoda zjišt’ování pozice je jednou z primárních dovedností robotického systému. Lokaci lze
provádeˇt pomocí ru˚zných senzoru˚, které již existují na trhu. Jeden z nejznámeˇjších zpu˚sobu˚,
kterým se budu ve své práci zabývat, je zpu˚sob pomocí laserových paprsku˚. Mezi další zpu˚soby
se rˇadí naprˇíklad metoda pomocí ultrazvukových dálkomeˇru˚, odometrie1, wifi lokace
a v neposlední rˇadeˇ nejru˚zneˇjší GPS moduly.
Laserový snímacˇ (dálkomeˇr) meˇrˇí vzdálenost mezi daným snímacˇem (rozumeˇjme robotem)
a daným objektem v okolí, který meˇrˇí okolí s úhlovým rozsahem od 180 ◦ do 360◦. Krok snímání
jednotlivých bodu˚ je 0,25 ◦ nebo 0,5 ◦, kdy vrací zpeˇt údaje o jednotlivých bodech objektu˚ v okolí.
V této kapitole se budeme zabývat jednotlivými existujícími typy algoritmu lokacˇního systému,
konkrétneˇ mapováním. Následující kapitola se zabývá metodami ICP, Monte Carlo, kotvícími
body a metodou pomocí histogramu˚.
3.1 Metoda ICP
Metoda ICP (Iterative2 Closest Point) je algoritmus, který funguje na základeˇ hledání nejbližších
dvojic bodu˚. Navržen byl matematiky McKayem a Beslem a myšlenka tkví v minimalizaci
rozdílu˚ soucˇtu˚ pravidelného cˇtyrˇúhelníku mezi urcˇenými soubory bodu˚. Zpu˚sob minimalizace
staví na prˇedchozím vytvorˇení dvou bodu˚ s nejmenší vzdálností mezi sebou, z referencˇního
a aktuálního skenu. Tento algoritmus je nescˇetneˇ využívaným zpu˚sobem pro zjišteˇní rotace
a translace autonomních robotických systému˚. Nameˇrˇené hodnoty mohou být totiž použity
k vytvorˇení reálného obrazu zobrazujícího objekty v blízkosti robotického systému, které jsou
tvorˇeny na obrazu jako sady bodu˚ vykreslující reálné prˇekážky a objekty.[2] Pro algoritmus jsou
zapotrˇebí dva snímky, které byly zmíneˇny výše. Výsledkem porovnání snímku˚ je rotace
a translace aktuálního skenu vu˚cˇi referencˇnímu skenu. Nevýhodou ICP algoritmu je cˇasoveˇ
nárocˇná výpocˇetní doba. Metoda ICP má tyto kroky: [3]
1. Prˇedzpracování (preprocessing)
1Metoda, kdy prˇístroj snímá otácˇky kola robotu
2Pru˚beˇh deˇje minimalizace intervalu mezi dvojicí bodu˚ se opakuje, dokud se nesplní neˇkteré podmínky pro ukoncˇení
algoritmu.
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3. Korekcˇní krok - Následneˇ je v tomto kroku zpracováván údaj, který jsme získali ze senzoru.
V této cˇásti je upravována cˇetnost jednotlivých bodu˚. Nepracujeme zde prˇímo s vektorem
xj .
4. Prˇevzorkování - V posledním kroku algoritmu získáváme ze stávající množiny bodu˚ novou
množinu bodu˚ a to vyvozením. Tato noveˇ získaná množina zahrnuje body se stejnou cˇetností
jako množina prˇedešlá.
3.3 Plošné zarovnávaní snímku˚ pomocí kotvících bodu˚
Další metoda, která umožnˇuje lokalizaci robotu se jmenuje metoda kotvících bodu˚ (APR - anchor
point relationship). Princip APR algoritmu funguje na základeˇ komparativní metody mezi
aktuálním skenem a veˇtším množstvím referencˇních snímku˚. Pro srovnávání jsou použity tzv.
kotevní body. Pokud se v okolí nevyskytuje dostatecˇné množství teˇchto bodu˚, nelze zarovnání
urcˇit. [11, 5]
Kotvící body jsou podle [11]:
1. Virtuální rohy
2. Skokové rohy
3. Úhlové rohy
Virtuální rohy jsou jedním z kotevních bodu˚ APR algoritmu. Tyto body jsou vytvorˇeny z nejveˇtších
špicˇek x a y-histogramu˚, které zobrazují úhlový rozdíl mezi lokalizací robotu a úhlem svírajícím
s okolními objekty.
Skokové rohy jsou takové body, které mají zrˇetelnou pouze jednu hranu rohu. Jsou nejsnáze
detekovatelné, a tyto rohové body jsou prˇítomny na hranicích dvou kolmých ploch prˇi skenování
teˇchto ploch laserovým paprskem. Prˇi tomto skenování se bod objeví na bližší ploše.
Úhlové rohy jsou rohy, které mají viditelné obeˇ strany. Jsou viditelné prˇi spojitém prˇechodu
mezi dveˇma plochami. Úhlový a skokový roh se dá zameˇnit návzájem v závislosti na tom, jak se
na snímaný roh díváme.
3.4 Využití pomocí histogramu
Tato poslední metoda, kterou se v práci budu zabývat je dalším prˇijatelným rˇešením korelace
snímku˚ a jejich zarovnání. Korelaci mu˚žeme použít pouze na skeny, které se navzájem od sebe
11
Obr. 6 Metoda lokace pomocí histogramu. [24]
odlišují v rotaci. Pokud se skeny odlišují rotací a translací navzájem, rozložení úhlu˚ a následný
výpocˇet korelacˇní funkce mu˚že vyjít s chybnými výsledky a z neˇj pak mohou být vyvozeny
špatné záveˇry algoritmu. Z nameˇrˇených úhlu˚ je tedy nutné vytvorˇit úhlový histogram. Pomocí
histogramu mu˚žeme poté vyjádrˇit nejvíce svírané úhly mezi senzorem a okolím. Totožný postup
je poté provádeˇn u aktuálního skenu. [12]
3.5 Algoritmus založený na vzájemné korelaci
V této bakalárˇské práci budu navazovat na metodu, která byla navržena a popsána v literaturˇe [5].
Autor se veˇnoval implementaci algoritmu jako prototypu v jazyce C#. Tato práce bude popisovat
nasazení algoritmu v jazyce C, která je vhodneˇjší pro práci s mikrokontrolery.
12
Pocˇátecˇním bodem praktické cˇásti této práce bylo oprˇít se o existující metody lokacˇního
algoritmu, které jsou popsány výše. Tento algoritmus na prˇedchozích veˇdeckých pracích staví
a využívá jej jako základnu. Jádrem nové metody je využití korelacˇních zpu˚sobu˚ k urcˇení posunu
a rotace nasnímaných laserových snímku˚. Pokud se neˇkterá zmeˇní, zmeˇna pu˚sobí korelativneˇ
na druhou a naopak. Pokud je tedy prˇítomná korelace mezi dveˇma snímky, mu˚žeme s velkou
jistotou rˇíct, že na sobeˇ závisí. [13] Laserový snímek snímaný senzorem nám ukazuje prakticky
pu˚dorys místnosti, kde se senzor nachází a snímá. Lidar obsahuje množinu bodu˚ pro daný úhel3 a
v neˇm obsaženou informaci o vzdálenosti nejblíže umísteˇné prˇekážky od snímacˇe.
Uplatneˇme tedy korelacˇní postup a nasnímejme dva ru˚zné snímky, kdy laserový snímacˇ zmeˇní
polohu. Mu˚žeme s jistotou rˇíci, že oba snímky budou podobné a navzájem se ovlivnˇující. Cílem je
tedy najít afinní transformaci m takovou, která s co nejmenší odchylkou zobrazuje testovací sken
na sken referencˇní. Afinní transformace naRn je takové zobrazení A:Rn → Rn, pro které existuje
vektor t ∈ Rn a lineární transformace A : Rn → Rn podle vzorce: [14]
A(x) = A(x) + t ∀x ∈ Rn (2)
Práce navazuje na metodu, která používá k nalezení afinní transformace modifikovanou
korelaci. Parametrym jsou posun a rotace.
m = (mx,my,ω) (3)
kdemx je posun ve smeˇru x,my je posun ve smeˇru y a ω je rotace snímku.
Afinní transformaci mu˚žeme vyjádrˇit takto:(
ix
iy
)
=
(
cosω − sinω
sinω cosω
)
.
(
jx
jy
)
+
(
mx
my
)
, (4)
kde ix, iy a jx, jy jsou sourˇadnice jednoho bodu a ω je rotace lidaru.
Hledáním existujících metod zmíneˇné afinní transformace jsme veˇnovali Kapitolu 3.
3.5.1 Hledání afinní transformace
Snímky lišící se pouze rotací
V této kapitole se budeme zabývat vhodnou afinní transformací. Meˇjme dostatecˇneˇ rozmanité
prostrˇedí tak, aby funkce r(Φ) a s(Φ) meˇly periodu T = 2π.
3použitý senzor SICK LMS 100 snímá s krokem 0,25 ◦ nebo 0,5 ◦
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Korelacˇní funkce poté definujeme jako:
(r ∗ s)(Φ) =
∫
2pi
0
r(τ) · s(Φ + τ) · dτ (5)
Výsledkem výše zmíneˇné funkce je ukázat míru zobrazení v závislosti na úhluΦ. Pro požadovanou
rotaci ΦM platí:
(r ∗ s)(ΦM ) = max{(r ∗ s)(Φ)} (6)
Snímky lišící se rotací a zárovenˇ posunem Jsou dány dva lidary A a B od sebe odlišné rotací
a posunem, což je v praxi mnohem cˇasteˇjší úkaz. Abychom získali informaci o kolik se senzor
posunul a otocˇil, je trˇeba aplikovat modifikovanou korelaci. Takovou funkci mu˚žeme popsat jako
funkci trˇí parametru˚ (r ∗ s)(mx,my,ω). Pro získání posunu je tedy du˚ležité vyselektované snímky
prˇevést do kartézských sourˇadnic. Funkce pro prˇevod do kartézských sourˇadnic je popsána níže:
x = r · cos(ϕ)
y = r · sin(ϕ)
(7)
kde x je x-ová sourˇadnice bodu v kartézské soustaveˇ a
y je y-ová sourˇadnice bodu v kartézské soustaveˇ a
ϕ je úhel svírající s osou x a
r je vzdálenost bodu od senzoru.
Modifikovanou korelacˇní funkci definujme jako:
(r ∗ s)(mx,my, ω) =
(
r · cos(ϕ)
r · sin(ϕ)
)

(
s(ϕ+ ω) · cos(ϕ+ ω) +mx
s(ϕ+ ω) · sin(ϕ+ ω) +my
)
(8)
kde (r ∗ s)(mx,my, ω) je modifikovaná korelacˇní funkce a ⊗ je nahrazená tradicˇní korelace,
jejímž výsledkem je kladná hodnota, která znázornˇuje velikost podobnosti referencˇního
a testovacího laserového snímku senzoru. Dalo by se rˇíci, že tato cˇást je esenciální cˇástí
navrženého algoritmu a urcˇuje nejvhodneˇjší afinní transformaci m. Pro transformaci
m = (xM , yM , ωM ) tedy platí:
(r ∗ s)(xM , yM , ωM ) = max{(r ∗ s)(mx,my, ω)} (9)
Naším cílem je tedy najít pro danou korelaci maximální kladnou hodnotu, která pak znacˇí
maximální podobnost dvou laserových snímku˚. Korelacˇní koeficient, který získáme pomocí
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Obr. 9 Výpocˇet korelacˇního koeficientu - postup B. [25]
Pro zjišteˇní míry podobnosti je trˇeba projít rastr referencˇního snímku, a porovnat s rastrem
testovacího snímku. Vezmeˇme si pro názornost obrázek 9. Pocˇet kroku˚, který je zapotrˇebí
k prozkoumání celého rastru, je 100. Velikost mapy je totiž 10 na 10. Prˇicˇemž prˇi samotném
snímání bodu˚ a ukládání do rastru byla vytvorˇena rˇídká matice, tzn. matice, která obsahuje pouze
bunˇky, které mají minimálneˇ jeden nasnímaný bod. Odkažme se tedy znovu na obrázek 9. Pocˇet
buneˇk, které obsahují miminálneˇ jeden bod z nasnímaného pu˚dorysu budovy je 29. Výpocˇetní
nárocˇnost je v tomto prˇípadeˇ trˇikrát menší než prˇi použití konvencˇního procházení rastru, tzn. bod
po bodu. Avšak je du˚ležité, aby prˇi zanášení bodu˚ do rastru byla také zapsána informace ohledneˇ
pozice pro každou bunˇku. Rˇídká matice je znázorneˇna na obrázku 10.
Prvním krokem navrženého algoritmu je tedy vyzvednutí jedné bunˇky z množiny referencˇního
snímku. Dále pak oveˇrˇujeme, jestli se v testovacím snímku na daných sourˇadnicích nachází bunˇka
rastrové mapy. Pokud se bod nachází na dané bunˇce, navýšíme hodnotu koeficientu o cˇíslo 1. Tyto
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nejmenší mírˇe zkreslené. Klícˇovou podmínkou pro proveditelnost algoritmu je dostatecˇná hustota
dat. Tímto se rozumí dostatecˇné množství bodu˚ nasnímaných laserovým skenerem pro jakýkoliv
snímek. Tuto kardinální prˇekážku ve výpocˇtu bychom mohli simulovat tím, že umístíme senzor
do otevrˇené necˇlenité krajiny. Tímto nezajistíme senzoru dostatecˇný pocˇet prˇekážek pro vhodný
pocˇet bodu˚. Dostáváme se k další podmínce, a to tvar prostrˇedí, ve kterém se senzor nachází.
Tyto specifické tvary místnosti mohou zaprˇícˇinit špatné vyhodnocení translace a rotace navzdory
dostatecˇnému pocˇtu bodu˚.
Strˇedoveˇ soumeˇrná prostrˇedí
Jedním z tvaru˚ prostrˇedí, které nesplnˇují prerekvizity algoritmu je strˇedoveˇ soumeˇrná
místnost. Tento typ místnosti zásadneˇ negativneˇ ovlivnˇuje pravdivost výsledku. Mu˚že dojít
k chybnému výpocˇtu otocˇení senzoru a tedy i k chybnému výpocˇtu posunu. Tento jev je
zaprˇícˇineˇn už v samotném jádru algoritmu a jedná se o pocˇet lokálních maxim korelacˇní funkce.
Funkce má v tomto prostrˇedí neˇkolik lokálních maxim.
Pravidelné tvary prostrˇedí
Toto prostrˇedí zpu˚sobí špatnou kvalitu zarovnání snímku˚. Jak již bylo zmíneˇno výše, korelacˇní
funkce tohoto prostrˇedí má neˇkolik lokálních maxim. Díky tomu opeˇt dojde k špatnému urcˇení
posunu.
Prostrˇedí s opakujícími tvary
Tento typ prostrˇedí mu˚žeme popsat jako prostrˇedí s více než jedním maximem. Tuto situaci
mu˚žeme také popsat jako opakující se tvar v x-ové nebo y-ové ose. Prˇíklad takového prostrˇedí
je dlouhá chodba s pedestiály cˇi sloupy. Tento tvar prostrˇedí má opeˇt negativní vlivy na správný
výpocˇet lokacˇního algoritmu.
Kruhová místnost
V této místnosti, která je strˇedoveˇ i osoveˇ soumeˇrná nemá senzor žádné maximum
pro vyhodnocení korelacˇního maxima. Proto tento typ prostrˇedí negativneˇ ovlivnˇuje
funkcionalitu algoritmu.
Další pravidelné tvary
3.7 Záveˇr rešerše
V prˇedchozí kapitole jsme se veˇnovali existujícím metodám pro zarovnání laserových snímku˚.
Pro každou metodu jsou význacˇné jiné rysy a prˇednosti. První zmíneˇnou metodou byl ICP
algoritmus, který se rˇadí mezi bodoveˇ orientované metody. Tyto metody se vyznacˇují veˇtší
pocˇetní záteˇží, která vede k vyššímu cˇasové nárocˇnosti. Tento algoritmus vyhledává pár bodu˚,
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které následneˇ upraví eliminováním vzdáleností mezi nimi. Nevýhodou tohoto algoritmu je velká
výpocˇetní nárocˇnost, jelikož jsou výpocˇty iteracˇní. Další nevýhodou tohoto algoritmu je nutnost
do automatizovaného systému implementovat prˇídavné senzory a algoritmy pro eliminaci
možného nesprávného vyhodnocení výsledku, naprˇíklad odometrie. Tato nutnost vede ke zvýšení
ceny systému, nárocˇnost na mikroprocesor a v neposlední rˇadeˇ cˇasovou nárocˇnost. Tato nutnost
je z du˚vodu možnosti, že iteracˇní proces nebude konvergovat, ale naopak divergovat.
Další metodou je MCL (Monte Carlo lokalizace), která používá statistický model. Jeho
základem je cˇásticový filtr, který prezentuje pravdeˇpodobnost stavu okolí, tedy šance výskytu
robotu na urcˇeném místeˇ je váha bodu˚ a jejich zastoupení na daném místeˇ. Nevýhodou této
metody je již zmíneˇná nutnost odometrie.
Poslední metodou byl algoritmus, jehož funkcionalita je postavena na základeˇ korelacˇních
funkcí. Podstatou této funkce je tedy porovnávání dvou laserových lidaru˚ pomocí korelace5 a
následné vyhodnocování na základeˇ korelacˇního koeficientu zjišt’ujeme v jaké rotaci a posunu se
snímky sto procentneˇ prˇekrývají. Z du˚vodu využití laserového senzoru vzniká nevýhoda v tom,
že senzor nedokáže detekovat skleneˇné prˇekážky a pru˚hledné prˇedmeˇty (plasty a podobneˇ).
V moderní dobeˇ, kdy se budovy skládají z velké cˇásti ze skla je tato nevýhoda nežádoucí. Je trˇeba
implementovat senzor fungující na jiné vlnové délce, který je schopen detekovat tyto pru˚hledné
prˇekážky. Takový senzor, který dokáže detekovat sklo, je naprˇíklad prˇístroj firmy SICK,
naprˇíklad SICK W12G [20]. Je nutné ale podotknout, že se tato nedostatecˇnost laserových
senzoru˚ vyskytuje i u MCL, ICP a dalších algoritmu˚ založených na teˇchto senzorech. Nicméneˇ
metoda založená na cross korelaci nevyžaduje kromeˇ snímacˇe skla a pru˚hledných materiálu˚
žádný další prˇídavný senzor.
Z experimentálního meˇrˇení, které bylo provedeno v této práci [5], mu˚žeme reprodukovat
výsledky a vyvodit z nich výhody a nevýhody. Výhodou této metody je, že dokáže vyhodnotit
translaci a rotaci v pomeˇrneˇ promeˇnlivém prostrˇedí, kdy se dynamicky pohybují ru˚zné objekty.
Mu˚žeme si tuto situaci prˇedstavit jako lokacˇní algoritmus v místnosti, kde se pohybuje velké
množství lidí. Pokud pomineme nutnost detekovat skleneˇné a pru˚hledné prˇekážky, mu˚žeme
konstatovat, že není trˇeba žádných dalších prˇídavných senzoru˚ pro prˇesné urcˇení lokace. Tento
senzor je také použitelný pro prˇístupy SLAM6. Experiment dokázal, že popisovaný algoritmus je
pro tento prˇístup SLAM plneˇ funkcˇní. Mezi výhody mu˚žeme také zarˇadit robustnost7 algoritmu,
která je u této metody dostatecˇneˇ široká vu˚cˇi prostrˇedí.
5V programovacím jazyce Matlab je korelacˇní funkce používána prˇíkazem xcorr.
6SLAM - simultaneous localization and mapping
7Snaha o naprogramování algoritmu, který se prˇi chybeˇ (atypický jev) nezastaví, ale dokáže pracovat dál[27]
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Princip senzoru
Primární funkcí senzoru kvantového generátoru sveˇtla je výpocˇet zpeˇtneˇ reflektujícího
proudu fotonu˚ koherentního svazku. LMS 100 obsahuje motorek, který posouvá svazek od
jednoho maxima po druhé maximum senzoru. Díky tomuto získáváme informace o bodech
s pevným úhlovým odstupem mezi sebou. Tento úhlový odstup cˇiní veˇtšinou 0,25◦ nebo 0,5◦.
Zhotovíme si jakýsi laserový rˇez okolí. Tyto body pak následneˇ používáme pro mnoho výpocˇtu˚,
od urcˇování translace, rotace a tvaru prostrˇedí až po implementaci SLAM a jeho tvorbu mapy. Jak
již bylo zmíneˇno výše, senzor SICK LMS 100 pracuje na bázi laserového zdroje. Vlnová délka
laseru u tohoto senzoru se pohybuje v pásmu infracˇerveném s vlnovou délkou 905 nm. Úhel
snímání senzoru je 270◦, kdy vrací zpeˇt údaje o jednotlivých bodech objektu˚ v okolí. Takových
rˇezu˚ okolím deˇlá senzor zhruba 25 nebo 50 za sekundu. Rozsah senzoru, kdy dokáže nasnímat
nejvzdáleneˇjší bod, je 20 metru˚. Senzor je limitován nejkratší vzdáleností od prˇekážky, a to 0,5
metru˚. Co se týcˇe rozhraní, mu˚žeme použít RS-23210, Ethernet11 nebo CAN12. Pro co nejveˇrneˇjší
simulaci budoucího použití algoritmu byla zvolena kombinace ethernetového kabelu s Wi-Fi
routerem. Takto bude zajišteˇna bezdrátová komunikace mezi senzorem a pocˇítacˇem.
Prˇipojení laserové senzoru k wifi routeru a napájení samotného senzoru je zobrazeno
na obrázku 12.
10Nebo-li sériová linka používána nejcˇasteˇji jako komunikacˇní rozhraní.
11Kabely využívající cˇtyrˇi páry kroucené dvojlinky s modulárním konektorem 8P8C.
12Controller Area Network (CAN) je nejcˇasteˇji využíván jako komunikacˇní sít’ senzoru˚. Je hojneˇ používána
v automobilové technice, odkud se pak rozšírˇila do pru˚myslové automatizace. Jde o sériovou datovou sbeˇrnici vyvinutou
formou Bosch GmbH
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4.2 Implementace algoritmu v jazyce C
V této kapitole bude popisován postup z praktické cˇásti. Bude tedy popisován postup rˇešení
a implementace algoritmu v jazyce C, který byl kompilován v programu Microsoft Visual
Studio13. Stycˇné body postupu byly nadefinovány:
1. Prˇíprava
2. Implementace
(a) Vytvorˇení socket–server
(b) Prˇíjem a zpracování datagramu
(c) Tvorba grid mapy a vsazení bodu˚
(d) Výpocˇet translace a rotace
3. Testování
Prˇíprava
Na pocˇátku práce bylo trˇeba si nastudovat základy fungování laserových skeneru˚ a již existující
zpu˚soby. Další studium se týkalo implementovaného algoritmu. Po teoretické prˇípraveˇ bylo krátké
období, kdy jsem si prakticky zopakoval základní syntax programovacího jazyka C.
V první rˇadeˇ praktické cˇásti bylo prˇedprˇipravit si základní matematické funkce jako jsou
základní goniometrické funkce, prˇevod na základní úhel a podobneˇ. Tabulku nadefinovaných
funkcí si mu˚žeme prohlídnout níže.
Funkce Název Matematické vyjádrˇení
Sinus sin_function sin(α · pi
180
)
Cosinus cos_function cos(α · pi
180
)
Absolutní hodnota abs_value |a| =
{
a, pokud a ≥ 0
−a, pokud a < 0
Základní úhel BasicAngle
α = α+ 360, pokud α ≤ 0
α = α− 360, pokud α ≥ 0
Tab. 1 Nadefinované funkce
13Kompilátor spolecˇnosti Microsoft, který prˇekládá kód do binární podoby pro procesor.
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Dále bylo potrˇeba si v rámci prˇípravy prˇipravit funkci pro prˇevod úhlu˚ ze stupnˇu˚ na radiány.
Hodnota úhlového kroku v radiánech je dále používána prˇi krokovém rozdílu výpocˇtu korelace prˇi
pocˇítání rotace. K tomuto kroku se dále pak zpeˇtneˇ odkážu v dalším textu. Dalším krokem bylo
nadefinovat si konstanty a promeˇnné a prˇirˇadit jim fixní hodnotu. Tento soubor jsem si uložil do
knihovny defines.h14. Tato knihovna obsahuje nadefinované promeˇnné, ale také i struktury,
které byly prˇidávány prˇi práci na algoritmu.
Funkce, kterou je také potrˇeba nadefinovat je výpocˇet sourˇadnic v kartézském tvaru. Tato
funkce bude mít du˚ležitou úlohu prˇi sestavování 2D mapy a následné zakreslení bodu˚ do mapy.
Pro toto zakreslení bude potrˇeba znát x-ové a y-ové sourˇadnice bodu˚. Níže ukázka kódu
znázornˇuje jádro funkce pro prˇepocˇet kartézských sourˇadnic, pokud známe vzdálenost bodu od
senzoru a úhel, pod kterým svírá s kladnou cˇástí osy x.
for (i = 0; i < SCAN_SIZE; i++)
{
scan->x[i] = scan->raw_data[i] * cos(angle);
scan->y[i] = scan->raw_data[i] * sin(angle);
}
Tímto prˇíprava algoritmu na implementaci koncˇí.
Implementace
V první rˇadeˇ je potrˇeba nacˇíst data posílané laserovým senzorem SICK LMS 100. Toto
hardwarové rˇešení senzoru bylo již vyrˇešeno autorem tohoto algoritmu. Jak již bylo zmíneˇno
výše, senzor vysílá data prˇes wifi router, na který se následneˇ prˇipojujeme. Router vysílá pod
jménem D400 a prˇipojujeme se na neˇj klasicky jako na jakoukoliv Wi-Fi sít’. Podle dokumentace
[21] senzor posílá data v hexadecimální15 formeˇ. Samotná data jsou ale z obou stran ohranicˇena
informacˇními údaji o senzoru jako je teplota okolí, vlhkost okolí nebo status senzoru. K prˇipojení
na senzor, na kterém beˇží server se prˇipojujeme pomocí socket clienta. K tomu je potrˇeba
includovat knihovnu winsock2.h16, která má prˇeddefinované prˇíkazy nutné k správnému
prˇijímání a odesílání dat ze sensoru. Port17 je 2112 s IP adresou18 192.168.0.5. Pokud máme
vyrˇešenou konektivitu se senzorem, je trˇeba vyrˇešit problém se samotným zpracováním dat.
14Koncovka .h znacˇí knihovnu.
15Cˇíselná soustava základu 16.
16Tato knihovna se liší podle operacˇního systému pocˇítacˇe ze kterého se prˇipojujeme na daný router. Winsock2 se
používá pro Windows OS, sys/socket.h pro Linux OS.
17Cˇíslo kanálu, prˇes který probíhá datový tok pomocí protokolu˚ TCP a UDP. Tyto protokoly slouží k rozlišení
aplikace.
18Cˇíslo, které jednoznacˇneˇ identifikuje sít’ové rozhraní v síti.
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Nejprve bylo trˇeba si nastudovat dokumentaci [21] a zjistit jak aktivovat senzor, aby zacˇal snímat
a posílat data. Prˇíkazem send_data s parametrem sRN STlms nejprve zjistíme stav senzoru. Pokud
je vše v porˇádku, pokracˇujeme stejným prˇíkazem, avšak s parametremsEN LMDscandata 1. V
tomto okamžiku zacˇneme prˇijímat data ze senzoru, avšak je nutné zaimplementovat zahazování
prvních datagramu˚, jelikož senzor posílá datagramy ješteˇ drˇív, než zapocˇne jeho samotné meˇrˇení.
Teˇlo datagramu teˇchto snímku˚ obsahuje jen nuly. Po zahození prázdných zpráv zacˇneme prˇijímat
validní data ve formátu:
[STX]sSN LMDscandata 1 1 9EFF58 0 0 8F4 1AE2
1334E5E9 1334F7E5 0 0 7 0 0 9C4 168 0 1
DIST1 3F800000 00000000 FFF92230
9C4 439 1D45 1D28 1D22
.
.
DATA
DATA
DATA
.
.
147 131 146 14C 14C 0 0 0 0 0 0[ETX]
Datová zpráva výše je jen ukázka. Jak si mu˚žeme všimnout, zacˇátek zprávy je oznacˇen
netisknutelným znakem [STX], který reprezentuje v ASCII tabulce 0x02. Konec zprávy je
naopak oznacˇen netisknutelným znakem [ETX], který reprezentuje znak 0x03. Datový obsah
zprávy, který obsahuje vrácené vzdálenosti jednotlivých bodu˚ mu˚žeme oddeˇlit od zacˇátku zprávy.
Jak již bylo zmíneˇno výše, zacˇátek zprávy obsahuje informacˇní údaje o prostrˇedí a o samotném
senzoru. Užitecˇná data pro korelaci mu˚žeme oddeˇlit od zacˇátku datového informacˇního balíku
tím, že oddeˇlíme prˇesneˇ 27 mezer od netisknutelného znaku [STX]. Poté hodnoty na pozici po
27. mezerníku až do [ETX] považujme za validní data. Jak bylo popsáno výše, je trˇeba ošetrˇit
situace, kdy zacˇneme prˇijímat zprávu, která nezacˇíná [STX]. Je proto trˇeba navrhnout systém
spojování textových rˇeteˇzcu˚ k sobeˇ. Pro tuto funkci byl použit prˇíkaz memcpy, který má v sobeˇ
trˇi parametry. Na prvním místeˇ je místo, kam spojujeme dotycˇný string19, na druhém místeˇ je
dotycˇný string a na trˇetím místeˇ jakou má string velikost. Takto ošetrˇíme situaci, kdy prˇíjmeme
neúplnou zprávu, které konec ješteˇ zpracujeme a nadefinovaná funkce bude spojovat stringy
dohromady a rovnou je analyzovat. Tímto se vyhneme tomu, že budeme zahazovat neˇjaký rˇeteˇzec
19Datový typ rˇeteˇzce.
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a tím pádem docílíme snížení cˇasové nárocˇnosti. Jak již bylo zmíneˇno výše, dostatecˇná hustota
dat je jednou z prerekvizit algoritmu. Zahazováním celého datového souboru, respektiveˇ zbytku
datového souboru, bychom prˇišli o du˚ležité hodnoty.
Pokud máme zpracovanou zprávu, mu˚žeme pokrocˇit k dalšímu kroku, což je prˇeklad
z hexadecimální soustavy na desítkovou soustavu. Po naimplmentování prˇevodníku (viz. ukázky
kódu˚) máme tedy 1082 bodu˚ s urcˇenými kartézskými sourˇadnicemi. V této chvíli je potrˇeba
vytvorˇit grid map, do které vložíme jednotlivé body. Mapu si vytvorˇíme tímto zpu˚sobem:
• Nadefinujeme si mezní zápornou hodnotu na ose x = -10 000 mm.
• Nadefinujeme si mezní kladnou hodnotu na ose x = 10 000 mm.
• Nadefinujeme si velikost jednoho cˇtvercového dílku = 200 × 200 mm.
• Osadíme každou bunˇku mapy hodnotou 0.
Výsledná mapa má tedy rozmeˇry 20 × 20 metru˚. Ted’ už nám nic nebrání osadit mapu body,
které jsme získali ze senzoru. Ke každému bodu máme prˇideˇlené kartézské sourˇadnice.
Získáváme tedy cˇtverecˇkovanou mapu s oznacˇenými dílky, které v sobeˇ drží minimálneˇ jeden
bod. Z experimentálního meˇrˇení bylo zjišteˇno, že je trˇeba zahodit body, které mají hodnotu
sourˇadnic menší néž 200 mm (senzor neumí správneˇ meˇrˇit moc blízké prˇekážky). Pokud senzor
z neˇjakého du˚vodu nedokázal zmeˇrˇit hodnotu daného bodu, vracel hodnotu 0. Tato chyba má pak
negativní následek na korelacˇní funkci, která vyúst’uje v neprˇesnost zobrazení a výpocˇtu
korelace. Také je trˇeba zahodit body, které prˇesahují velikost mapy. Pro co nejmenší cˇasovou
nenárocˇnost algoritmu je trˇeba implementovat prˇi osazování bodu˚ do mapy funkci, která si bude
rovnou ukládat sourˇadnice dílku˚, kam prˇipadne jednotlivý bod. Prˇi sázení bodu˚ do grid mapy si
rovnou ukládáme sourˇadnice jednotlivých dílku˚ kam jednotlivý bod spadá. Tento du˚ležitý krok
pak uplatníme prˇi korelacˇní funkci. Úspora je principiálneˇ v tom, že namísto procházení celé
mapy, která má 10 000 na 10 000 dílku˚ budeme procházet jen místa, kde jsou neˇjaké body. Takto
dochází k výrazné úsporˇe cˇasu, jelikož se pocˇet kroku˚ zmenší rˇádoveˇ v desítkách procent.
Tímto si vytvorˇíme snímek, který nazveme referencˇní. Po tomto snímku následuje testovací
snímek, který budeme porovnávat s referencˇním. V Kapitole 3.5 bylo zmíneˇno, že korelacˇní
funkce se aplikuje na dva snímky, které jsou navzájem posunuté a otocˇené. Testovací snímek tedy
budeme porovnávat se snímkem referencˇním tím, že ho budeme posunovat a otácˇet. Prˇi každém
kroku se vypocˇítá korelacˇní koeficient a pro daný koeficient si uložíme hodnotu rotace
a translace. Maximální hodnota korelacˇního koeficientu poté znacˇí, že se oba snímky maximálneˇ
prˇekrývají. Tímto získáme hodnotu posunu a otocˇení od pu˚vodní pozice, cˇili prˇedchozího skenu.
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Tento postup se opakuje pro každý snímek. Každý testovací snímek je v dalším kroku snímkem
referencˇním. Prˇi zjišt’ování rotace byl použit systém hrubé korelace následovaný jemnou
korelací. Hrubá korelace spocˇívá v prˇibližném zjišteˇní rotace, jelikož je úhlový krok 20 ◦.
Prˇi zjišteˇní prˇibližné hodnoty rotace nastupuje jemná korelace, kdy se v radiusu ± 10◦ uplatnˇuje
úhlový krok 2 ◦. Tímto docílíme další cˇasové úspory a zárovenˇ prˇesnosti v porovnání s tím,
kdybychom celý rozsah analyzovali dveˇma stupni nebo dvaceti.
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5 Experimentální cˇást práce
Prˇíprava a meˇrˇení
Tato cˇást práce se bude veˇnovat experimentální cˇásti meˇrˇení. Meˇrˇení bylo provádeˇno v
prostorách budovy Fakulty elektrotechniky a informatiky. Algoritmus byl spoušteˇn v Release20
modu pro dosažení co nejobjektivneˇjších výsledku˚. Specifikace modelu notebooku na kterém
bylo provedeno meˇrˇení je znázorneˇno v tabulce 2.
Znacˇka DELL Inc.
Model 15z (I15Z-4801SLV)
Název procesoru Intel Core i7-3537U
Rychlost procesoru 2,0 GHz
RAM 8 GB
Operacˇní systém Microsoft Windows 10
Tab. 2 Specifikace notebooku
Cílem meˇrˇení bylo vyhodnotit cˇas, jak dlouho trvá samotná korelace, tudíž nás nezajímá cˇas,
kdy se senzor prˇipojí na socket a zacˇne prˇijímat data. Pro úcˇely meˇrˇení cˇasu byla potrˇeba prˇipojit
knihovnu time.h. S touto knihovnou získáváme datový typ clock_t. Použití je znázorneˇno níže.
clock_t start = clock();
.
.
//korelace
.
.
clock_t end = clock();
Meˇrˇení bylo uskutecˇneˇno na implementovaném algoritmu v jazyce C a na referencˇním
algoritmu, viz. kapitola 3.5. Samotných meˇrˇení bylo peˇt, prˇicˇemž se prˇi každém meˇrˇení stokrát
zaznamenávala délka, jak dlouho trvá korelace. Nameˇrˇené hodnoty se zapsaly do programu
MATLAB21 a prˇes funkci boxplot() se vykreslily krabicové grafy.
Vyhodnocení
20V release modu neobsahuje .exe soubor informace o debugování. Proto je CPU méneˇ zatíženo.
21Scriptovací jazyk a kompilator pro matematické výpocˇty, vizualizace a analýzu dat.
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Obr. 13 Krabicové grafy referencˇního a implementovaného algoritmu
V grafu je obsaženo deset krabicových grafu˚, pro každé meˇrˇení (100 hodnot) byl tedy
vykreslen graf. Popisek na x-ové ose znacˇí, jestli jde o implementovaný algoritmus (IA) nebo
referencˇní algoritmus (RA). Na y-ové ose jsou hodnoty cˇasu v jednotkách milisekund.
Jak je videˇt na tabulce 3, referencˇní algoritmus vychází cˇasoveˇ méneˇ než algoritmus
implementovaný. Na první pohled se mu˚že zdát, že jsme tímto nesplnili hlavní motivaci této
bakalárˇské práce, ale opak je pravdou. Du˚vodem procˇ cˇas nutný k tomu, aby se provedla korelace
u referencˇního algoritmu, je kratší než implementovaný je, že program algoritmu je psaný v C#,
který dokáže pracovat ve vláknech22. Autor algoritmu nasadil dveˇ vlákna, tudíž výpocˇetní doba
by se meˇla vynásobit dveˇma. Tento cˇas ale stále není úplneˇ pravdivý. Dalším krokem, který
implementoval autor pro optimalizaci bylo vynechání korelace nahrubo. Jak již bylo zmíneˇno v
22Paralelní procesy, které vykonávají urcˇité úkony. Mu˚žeme tedy spoušteˇt neˇkolik cˇástí kódu v jednom okamžiku.
Tímto se optimalizuje výpocˇetní doba.
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Cˇíslo meˇrˇení Referencˇní algoritmus [ms] Implementovaný algoritmus [ms]
1 14,23 44,62
2 14,06 43,95
3 14,04 43,67
4 14,15 44,77
5 13,05 44,28
Tab. 3 Pru˚meˇrné cˇasy korelace
kapitole 3.5, hrubá korelace je úkon, kdy se prochází úhlový rozsah s úhlovým krokem 20 ◦.
Takto získáme prˇibližnou hodnotu rotace, která se zpracovává v jemné korelaci. Algoritmus, ze
kterého tato práce vychází, tedy pracuje s prˇedpokladem, že se senzor neotocˇí v krátkém cˇase
100 ms o více než 10 ◦. Výsledný cˇas po zohledneˇní výše zmíneˇních poznatku˚ je uveden v
tabulce 4.
Cˇíslo meˇrˇení Referencˇní algoritmus [ms] Implementovaný algoritmus [ms]
1 56,92 44,62
2 56,24 43,95
3 56,16 43,67
4 56,6 44,77
5 52,2 44,28
Tab. 4 Pru˚meˇrné cˇasy korelace
Na obrázku 14 je znázorneˇn boxplot cˇasu˚ obou verzí algoritmu. Obrázek 15 je pak prˇibližený
graf pro lepší viditelnost. IA znacˇí implementovaný algoritmus a RA znacˇí referencˇní algoritmus.
Hodnoty byly vzaty z tabulky 4. Pro každou verzi se spocˇítal aritmetický pru˚meˇr a jeho hodnota
se poté nanesla do grafu. Výpocˇtem bylo zjišteˇno, že implementovaný algoritmus má cˇasovou
úsporu o 20,35%, cˇímž jsme splnili základní cíl této práce. Hodnoty se mu˚žou meˇnit v závislosti
na výkonnosti prˇístroje, na kterém bylo provádeˇno meˇrˇení a také odchylkami prˇi výpocˇtu.
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Obr. 14 Krabicové grafy referencˇního a implementovaného algoritmu po úpraveˇ
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Obr. 15 Krabicové grafy referencˇního a implementovaného algoritmu po úpraveˇ s menším
rozsahem y-ové osy
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6 Záveˇr
Tato bakalárˇská práce se zabývala implementací lokacˇního algoritmu založeného na vzájemné
korelaci do programovacího jazyka C. V Kapitole 3 byly nastudovány metody již existující, které
využívají laserové zarovnávání pro korelacˇní funkci. Po nastudování teoretických znalostí,
kde byly zhodnoceny klady a zápory, byl detailneˇji podroben studiu algoritmus založený na
vzájemné korelaci. Bylo velice du˚ležité, aby byl tento algoritmus pochopen a detailneˇ
prostudován pro následnou praktickou cˇást.
Pro praktickou cˇást v Kapitole 4 bylo potrˇeba zopakovat si základy programování v jazyce C.
Tato praktická cˇást byla du˚kladneˇ zopakována naprogramováním výpocˇtu korelacˇní funkce
v rámci jedné roviny. Samotná implementace se skládala z neˇkolika podcˇástí. Prvním krokem
bylo prˇipravení matematických a geometrických funkcí pro správný výpocˇet požadovaných
operací. Další cˇástí byl výpocˇet translace a rotace dvou lišících se snímku˚. Testování a funkcˇnost
byla provádeˇna na testovacích hodnotách. Po zprovozneˇní jádra algoritmu bylo potrˇeba vyrˇešit
softwaroveˇ prˇipojení se na senzor. Toto bylo vyrˇešenou naprogramování systému socket server.
Další du˚ležitou cˇástí bylo zpracování prˇíchozích dat, které byly dodávany velkou rychlostí
ze senzoru. Tato data byla vysílána neustále a kontinuálneˇ senzorem, proto program musel ošetrˇit,
kdy byla zachycena neúplná zpráva. Zahazováním celého neúplného datagramu by zvýšila
cˇasovou nárocˇnost algoritmu, proto tato možnost neprˇipadala v úvahu. Datagram ze senzoru je
v šestnáctkové soustaveˇ, proto bylo potrˇeba nadefinovat vlastní prˇekládacˇ z šestnáctkové soustavy
na soustavu desítkovou. Hotový a úplný diagram v desítkové soustaveˇ je poté poslán dále pro
korelacˇní cˇást programu. Poslední cˇástí praktické cˇásti bylo ladeˇní kódu programu, zvyšování
efektivity a zkrácení výpocˇetního cˇasu. Zkrácení výpocˇetního cˇasu bylo naprˇíklad dosaženo
rozdeˇlením korelace na hrubou a jemnou korelaci. Hrubá korelace je, když se celý úhlový rozsah
prochází s velkým krokem. Dostaneme tedy prˇibližnou hodnotu rotace senzoru. Pro zprˇesneˇní
výsledku˚ je nasazena jemná korelace, která v rozmezí ± 10◦ prochází daný rozsah.
Po úspeˇšném laboratorním testování odlazeného algoritmu nastala cˇást experimentální. Tato
cˇást se skládala z praktické cˇásti a z cˇásti statistické, kde byly vyhodnocovány výsledky. Meˇrˇení
bylo provádeˇno v reálném prostrˇedí za normálních podmínek. Cílem meˇrˇení bylo oveˇrˇit
správnost výpocˇtu posunu senzoru a rotace senzoru. Tento cíl byl oveˇrˇen následným manuálním
meˇrˇením vzdálenosti a rotace. Dalším cílem bylo zmeˇrˇit dobu trvání výpocˇtu dané korelace
s porovnáním referencˇního algoritmu. Tato data pak byla zpracována programy MATLAB a MS
EXCEL. Cˇasy jednotlivých meˇrˇení byly vykresleny krabicovými grafy. Pro zobjektivneˇní
výsledku˚ bylo potrˇeba upravit dobu trvání výpocˇtu u referencˇního algoritmu tak, aby
podmínkami odpovídala implementovanému algoritmu. Bylo potrˇeba zohlednit fakt, že
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referencˇní algoritmus pracuje ve vláknech a také, že pracuje s prˇedpokladem, že se senzor v cˇase
100 ms neotocˇí o více jak 10◦. Po zohledneˇní teˇchto faktoru˚, byl splneˇn i druhý cíl této práce –
cˇasová úspora oproti referencˇímu algoritmu.
Dalším smeˇrem, kam práce mu˚že ubírat je nasazení této implementace na mikrokontrolery.
Du˚vodem této motivace je nízká cena soucˇástek na nyneˇjším trhu. Cenová dostupnost pak otevírá
mnoho dalších možností a využití tohoto algoritmu v civilním i státním využití. Možnost práce na
algoritmu je také na optimalizaci a snížení cˇasové nárocˇnosti programu. Minimalizace nárocˇnosti
pak opeˇt mu˚že vést ke snížení ceny automatizovaného robotu, který by meˇl lokacˇní algoritmus
naimplementovaný.
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